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Resumen 
Las enfermedades cardiovasculares son una de las principales 
causas de muerte en países desarrollados. Se han analizado 42 
pacientes con cardiomiopatía isquémica (ICM) o dilatada 
(DCM), clasificados en función de la fracción de eyección 
ventricular izquierda (LVEF), en grupos de alto riesgo (HR: 
LVEF ≤ 35%, 28 pacientes) y bajo riesgo (LR: LVEF > 35%, 14 
pacientes). A partir de las señales electrocardiográfica, de flujo 
respiratorio y de presión sanguínea se han obtenido los 
intervalos de tiempo relacionados con el tiempo entre latidos 
cardíacos (RR), entre valores máximos de presión sistólica 
(SBP), y la duración del ciclo respiratorio (TTot). Las series 
temporales fueron caracterizadas en función de la curtosis (K), 
el rango intercuartil (IQR), el coeficiente de simetría (Sk), y los 
percentiles 5% (p5) y 95% (p95). Se obtuvieron un total de 15 
parámetros por cada paciente. El análisis de componentes 
principales fue aplicado para reducir la dimensionalidad. Para 
clasificar los diferentes grupos de pacientes se aplicó el método 
de máquinas de soporte vectorial, utilizando kernels Gausiano, 
Laplaciano y Anova. Un total de 4 parámetros fueron los que 
presentaron diferencias estadísticamente significativas al 
clasificar ICM vs DCM en el grupo HR. Para el grupo LR se 
encontraron 2 parámetros. En el análisis del grupo HR, el mejor 
resultado del clasificador se obtuvo con los parámetros RR_IQR 
y SBP_K, utilizando un kernel Anova, con una precisión del 
85.7%. Para la clasificación LR, el mejor resultado lo 
presentaron los parámetros RR_Sk y SBP_Sk, utilizando un 
kernel Laplaciano, con una precisión del 91.8%.  
1. Introducción 
La insuficiencia cardíaca es un problema cardiovascular 
complejo, que resulta de trastornos cardíacos funcionales o 
estructurales, en su mayoría causados por enfermedades de 
la arteria coronaria, hipertensión, o cardiopatías, y que se 
caracterizan por alteraciones en el llenado del ventrículo 
izquierdo [1]. Muchos de estos pacientes sufren múltiples 
comorbilidades que pueden complicar su diagnóstico. La 
identificación de pacientes con cardiomiopatía con riesgo 
de muerte súbita sigue siendo un problema de especial 
relevancia en la práctica clínica. Las causas de muerte 
súbita varían dependiendo de la cardiopatía estructural 
subyacente. Enfermedades que predisponen a una muerte 
súbita incluyen las cardiomiopatías hipertrófica y dilatada 
[2]. Estudios basados en el análisis de la regulación 
autonómica del sistema cardiovascular, aplicando métodos 
lineales o no lineales, permiten obtener información de la 
regulación de estos pacientes [3-5].  
Un claro factor de estratificación de estos pacientes está 
basado en la fracción de eyección del ventrículo izquierdo 
[6]. Otros estudios están basados en el análisis de imágenes 
ecocardiográficas o del tejido cardíaco, para detectar 
alteraciones en la función ventricular izquierda [7-9]. 
En este estudio se propone extraer diferentes parámetros de 
los intervalos de tiempo que marcan los ciclos cardíacos, 
respiratorios y de presión sanguínea, para clasificar 
pacientes con cardiomiopatía isquémica o dilatada, en 
función de su fracción de eyección ventricular. A partir de 
las series temporales correspondientes al intervalo entre 
latidos de la señal ECG, la duración del ciclo respiratorio, 
y el intervalo de tiempo entre los máximos valores 
sistólicos, se propone hacer un análisis de componentes 
principales y aplicar un clasificador basado en las 
máquinas de soporte vectorial para   determinar el mejor 
modelo de clasificación de estos pacientes.  
 
2. Material y métodos 
2.1. Base de datos 
Se estudiaron las señales ECG, de flujo respiratorio y de 
presión sanguínea de 42 pacientes diagnosticados con 
cardiomiopatía isquémica o dilatada. Las señales se 
adquirieron en el Hospital de la Santa Creu i Sant Pau de 
Barcelona, España, de acuerdo con el protocolo aprobado 
por el comité ético local. Las señales fueron registradas 
utilizando un sistema Portapres y un amplificador Porti 16-
biosignal [10], durante 30 minutos, a una frecuencia de 
muestreo de 1600 Hz y remuestreadas a 64 Hz. Los 
registros fueron realizados con los pacientes en reposo, en 
posición supino. 
 
Los pacientes presentaban un NYHA ≥ 2 fueron 
clasificados en dos grupos: 24 pacientes con 
cardiomiopatía isquémica (ICM) y 18 pacientes con 
cardiomiopatía dilatada (DCM). A su vez, a partir del 
porcentaje de fracción de eyección ventricular izquierda 
(LVEF) se dividieron los pacientes en alto riesgo (HR: 
LVEF ≤ 35%, 28 pacientes) y bajo riesgo (LR: LVEF > 
35%, 14 pacientes). La Tabla I presenta información 
clínica relacionada con estos pacientes.  
 
 
 
 
 
 Global LR HR 
Edad 65 ± 10.31 62.6 ± 12.9 66.0± 9.5 
BMI 27.76±6.6 27.2±3.8 29.0±5.1 
HFSS 0.64 ± 0.72 1.1 ± 0.74 0.68 ± 0.62 
NYHA 2± 0.43 2.2± 0.6 2± 0.3 
LVEF 34.19 ± 9.89 43.3 ± 8.8 28.7 ± 5.2 
LVD 60.57 ± 7.21 56.4 ± 6.5 63.7 ± 5.9 
DA 45.2 ± 6.09 44.0 ± 5.4 47.1 ± 6.5 
ProBNP 1641.87 ± 2718.94 1086.3 ± 956.5 1944.2 ± 3154.2 
LR: bajo riesgo; HR: alto riesgo; BMI: índice de masa corporal; HFSS: Heart 
Failure Survival Score; NYHA: índice de clasificación de la Asociación de 
cardiología de Nueva York; LVFE: fracción de eyección ventricular 
izquierda; LVD: diámetro ventricular izquierdo; DA: Diámetro de la aurícula; 
ProBNP: péptido natriurético del cerebro.  
Tabla 1. Parámetros Clínicos. 
 
2.2. Procesado de las señales 
Previamente las señales fueron pre-procesadas, eliminados 
los artefactos y valores atípicos. Las series temporales para 
obtener los intervalos de duración de cada uno de los ciclos 
de las señales estudiadas fueron extraídas utilizando 
algoritmos (propios) basados en umbrales y cruces por 
cero. Para cada registro se obtuvieron las series temporales: 
• RR – intervalo de tiempo entre dos ondas R sucesivas. 
• SBP – intervalo de tiempo entre dos valores máximos 
sucesivos de presión sistólica.    
• TTot – intervalo de tiempo que define la duración de 
cada ciclo respiratorio.  
La figura 1 presenta un ejemplo de las señales y las series 
temporales extraídas. Las series fueron re-muestreadas a 1 
Hz.  
 
 
Figura 1. (a-b) Señal ECG e intervalo RR, (c-d) Señal de 
presión sanguínea e intervalo SBP, y (e-f) señal de flujo 
respiratorio e intervalo TTot.  
 
2.3. Análisis estadístico. 
Las series temporales obtenidas de cada señal fueron 
caracterizadas analizando la morfología de la densidad de 
probabilidad de cada una de ellas, a partir de los 
estadísticos curtosis, rango intercuartil, coeficiente de 
simetría, y los percentiles 5% y 95%. Por cada paciente se 
obtuvieron 15 parámetros correspondientes a los valores de 
las tres series temporales: RR, SBP y TTot (Tabla 2).  
El test de Kolmogorov-Smirnov fue aplicado para 
determinar los parámetros que presentaban diferencias 
estadísticamente significativas entre cada grupo de 
pacientes, considerando un p-valor ≤ 0.05.  Seguidamente 
se analizó la correlación entre los parámetros 
seleccionados para determinar el modelo de clasificación. 
Parámetros con valores de correlación superiores a 0.7 
fueron considerados altamente correlados.  De cada par de 
parámetros con alta correlación, el menos significativo fue 
descartado del modelo. 
 
Parámetro Descripción 
XX_IQR Rango intercuartil de la serie temporal XX 
XX_Sk Coeficiente de simetría de la serie temporal XX 
XX_K Curtosis de la serie temporal XX 
XX_p5 Percentil 5 de la serie temporal XX 
XX_p95 Percentil 95 de la serie temporal XX 
  XX representa cada una de las series temporales RR, SBP y TTot .  
Tabla 2. Parámetros extraídos para cada una de las series 
temporales. 
    
2.4. Métodos de clasificación. 
El análisis de componentes principales y las máquinas de 
soporte vectorial fueron empleados como métodos de 
clasificación de los grupos de pacientes.  
Análisis de componentes principales. El análisis de 
componentes principales (PCA) fue aplicado como un 
método para reducir la dimensionalidad para estimar el 
comportamiento de los datos en un plano bidimensional 
con el fin de determinar si es posible clasificar los grupos 
linealmente.  
Máquinas de soporte vectorial. Las máquinas de soporte 
vectorial (SVM) son útiles para separar patrones que en 
origen no son linealmente separables. La trasformación de 
los datos a un espacio dimensional superior puede 
transformar un problema de clasificación complejo en uno 
más simple, que se puede resolver a partir de un hiperplano, 
definido por la función  
𝑓𝑓(𝑥𝑥) = 𝜔𝜔𝑧𝑧 + 𝑏𝑏 = �𝛼𝛼𝑖𝑖𝑦𝑦𝑖𝑖𝐾𝐾(𝑥𝑥𝑖𝑖𝑦𝑦𝑖𝑖) + 𝑏𝑏𝐿𝐿
𝑖𝑖
             (1) 
𝜔𝜔 = �𝛼𝛼𝑖𝑖 ∙ 𝑥𝑥𝑖𝑖 ∙ 𝑦𝑦𝑖𝑖𝐿𝐿
𝑖𝑖=1
         𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐  0 ≤ 𝛼𝛼 ≤ 𝐶𝐶 
siendo ω el vector normal al hiperplano, αi y b los 
parámetros ajustables a definir en la optimización del 
proceso, y C un parámetro de penalización que controla el 
compromiso entre maximizar la frontera de decisión y 
minimizar el error. El vector normal del hiperplano (ω) es 
obtenido como una combinación lineal de los datos de 
entrenamiento.  
La separación de grupos depende de la función Kernel (K) 
utilizada. Con el fin de determinar los valores óptimos de 
penalización y de márgenes para la clasificación, tres tipos 
diferentes de Kernels han sido analizados: Gaussiano, 
Laplaciano y Anova.  
El Kernel Gaussiano se utiliza normalmente cuando la 
distribución de los datos es de forma radial, y está definido 
por  
 
 
                        𝐾𝐾(𝑥𝑥,𝑦𝑦) = 𝑒𝑒−(‖𝑥𝑥−𝑦𝑦‖22𝜎𝜎2 )                              (2) 
donde σ es la variable de penalización. 
El Kernel Laplaciano es similar al kernel gaussiano pero 
con menor influencia de la variable σ, y está dado por                         𝐾𝐾(𝑥𝑥,𝑦𝑦) = 𝑒𝑒−(‖𝑥𝑥−𝑦𝑦‖2𝜎𝜎 )  .                        (3) 
El Kernel Anova está definido por                      𝐾𝐾(𝑥𝑥,𝑦𝑦) = �𝑒𝑒(−𝜎𝜎�𝑥𝑥𝑘𝑘−𝑦𝑦𝑘𝑘�2)𝑑𝑑𝑛𝑛
𝑘𝑘=1
                   (4) 
siendo σ y d los parámetros a optimizar. 
 
Los datos fueron normalizados y escalados. Los resultados 
de clasificación fueron validados utilizando el método 
leave-one-out cross-validation.   
 
3. Resultados 
Al comparar los parámetros obtenidos considerando los 
grupos ICM y DCM, no se encontraron diferencias 
estadísticamente significativas. Los siguientes análisis se 
realizaron teniendo en cuenta la clasificación de los 
pacientes en alto (HR) y bajo (HR) riesgo.  Las tablas 2 y 
3 presentan los parámetros con diferencias 
estadísticamente significativas al comparar ICM y DCM en 
los grupos HR y LR, respectivamente.  
A partir del análisis de correlación entre los parámetros 
más significativos, RR_IQR y SBP_K fueron los 
seleccionados del grupo HR, y RR_Sk y SBP_Sk del grupo 
LR. La figura 2 presenta la relación de estos parámetros 
mediante un bagplot, la versión bivariada de un boxplot, 
para cada uno de los grupos (HR y LR).  
 
 
Parámetro p-valor 
RR_IQR 0.011 
SBP_IQR 0.013 
SBP_Sk 0.047 
SBP_K 0.017 
Tabla 3. Parámetros que presentaron diferencias 
estadísticamente significativas al comparar pacientes ICM 
y DCM, en el grupo HR. 
 
Parámetro p-valor 
RR_Sk 0.0026 
SBP_Sk 0.049 
Tabla 4. Parámetros que presentaron diferencias 
estadísticamente significativas al comparar pacientes ICM 
y DCM, en el grupo LR. 
De acuerdo con los resultados obtenidos al aplicar PCA, se 
observó que los datos presentaban un comportamiento 
radial. La figura 3 presenta los resultados obtenidos 
considerando 2 componentes principales para cada caso. 
Se puede observar que al analizar el grupo HR las dos 
componentes representan el 100% de su varianza, y para el 
grupo LR estas representan el 95% de la varianza. 
 
Figura 2.  Bagplot de los parámetros seleccionados 
para la clasificación de los grupos a) HR y b) LR.  
 
 
Figura 3. PCA aplicado a los grupos a) HR y b) LR.  
 
Al optimizar los parámetros para el kernel del clasificador, 
los mejores resultados se obtuvieron con el kernel 
Laplaciano para el grupo HR, con una precisión (Prec) del 
85.7%, y el kernel Anova para el grupo LR, con 91.8% de 
precisión, y elevados valores de sensibilidad (Sn) y 
especificidad (Es) (tabla 5). Las figuras 4 y 5 representan 
gráficamente la clasificación de los pacientes al comparar 
los diagnosticados con ICM vs DCM, para los grupo HR y 
LR, respectivamente.  
 
 
 
 Kernel σ C d Prec Sn Es 
HR Laplace 0.16 1 - 85.7 83.3 87.5 
LR Anova 1 1 0.6 91.8 83.3 87.5 
Prec: Precisión; Sn: sensibilidad; Es: Especificidad.  
Tabla 5. Resultados de los kernels para el clasificador de los 
grupos HR y LR 
 
Figura 4. Clasificación de los grupos de pacientes 
ICM vs DCM, aplicando las SVM al grupo HR.  
 
Figura 5. Clasificación de los grupos de pacientes 
ICM vs DCM, aplicando las SVM al grupo LR.  
 
4. Conclusión 
La información contenida en la variabilidad del ritmo 
cardíaco y la presión sanguínea presentaron las mejores 
diferencias al clasificar los grupos de pacientes isquémico 
y dilatado. La aplicación de las máquinas de soporte 
vectorial permiten un buena clasificación de los pacientes 
para cada grupo, con un buen compromiso entre la 
sensibilidad y la especificidad, correspondiente al 83.3% y 
87.5%, respectivamente, en ambos casos.  
Los resultados obtenidos ofrecen un mayor conocimiento 
de este tipo de pacientes, y permiten plantear nuevos 
modelos considerando información adicional relacionada 
con la situación clínica de los pacientes.  
El uso de esta técnica como soporte diagnóstico es 
recomendable siempre y cuando se puedan replicar los 
resultados del presente estudio con una base de datos con 
un mayor número de pacientes, logrando una mayor 
potencia estadística. 
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